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支持鹏程系列开源大模型应用生态演化的可持续学习能力探索 
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摘  要：大规模预训练模型利用大规模语料以及多样化的预训练任务在自然语言处理领域取得了巨大的成功。随

着大模型的逐步发展，大模型的可持续学习能力探索成为新的研究热点。主要介绍鹏程系列大模型持续学习的技

术体系、应用实践以及面临的挑战，包括通过任务扩展、数据增量和知识推理的鹏程系列可持续学习技术体系，

开源大模型鹏程·盘古多任务可持续学习和鹏程·通言大模型的可持续学习能力实践，大模型可持续学习过程中

面临的词表更新、语义映射和知识冲突等挑战。 
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Abstract: Large-scale pre-training models have achieved great success in the field of natural language processing by us-
ing large-scale corpora and pre-training tasks. With the gradual development of large models, the continual learning abil-
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0  引言 

近年来，鹏程系列大规模预训练语言模型（简

称鹏程系统大模型）通过自监督学习的训练方式从

海量语料中学习文本的上下文表示，并通过针对特

定任务的小样本学习，在自然语言理解和自然语言
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生成等任务上都取得了惊艳的成果[1-2]。 
大模型具有两个显著的特点，一是模型结构

足够深且参数规模庞大，二是预训练过程中伴随

着多种预训练任务以保证大规模语料的有效利

用。随着谷歌发布具有 1～3 亿参数规模的预训练

的 BERT 模型[3]，大规模预训练模型正式进入自

然语言处理领域并开始蓬勃发展。随后几年，国

内外研究机构发布的预训练模型的参数规模不断

增长，依次出现了 XLM（约 2 亿）[4]、RoBERTa
（约 3.5 亿）[5]、MT5（约 7 亿）[6]、GPT-3（约

1 750 亿）[7]、华为盘古大模型（约 1 000 亿）、鹏程•
盘古-α大模型（约 2 000 亿）[2]，谷歌 switch transformers
（约 1.6 万亿）[8]、智源悟道 2.0（约 1.75 万亿）以及

阿里达摩院 M6（约 1 万亿）[9]等大规模预训练模型。

在预训练大模型中，预训练任务占据着举足轻重的

地位，主要包括概率化语言模型[10]、完形填空式掩

码语言模型及其变体[3]、序列到序列掩码模型[11]、

排列语言模型[12]、降噪自编码模型[12]和句子预测及

连贯性等，多样化的预训练任务为较深结构模型从

大规模语料中学习丰富的语言知识提供了有效的

途径。在近两年发布的大模型中，鹏程·盘古-α 大

规模、谷歌 switch transformers、智源悟道等大模型

都选择了开源开放发展策略，进而推动相应技术的

应用落地与生态建设。 
然而，大模型中的参数规模和预训练任务这两

个特点也决定了训练好的大模型很难进行新数据、

新结构的学习，这主要体现在两个方面。一是模型

训练资源消耗较大，训练一个大模型通常需要较多

硬件资源和时间，因此面对新数据时重新训练模型

会浪费较多资源；二是模型结构复杂，模型结构的

变动会导致原有预训练好的参数无法在新结构中

适用，重新训练又会重复资源浪费。因此，在大模

型上开展与可持续学习相关的研究以推进大模型

的可持续演化是十分必要的研究方向。尤其是在大

模型开源化发展的趋势下，本项研究对于以开源带

动群体创新，持续构建大模型开源生态体系具有重

要意义。 
可持续学习是一个连续不断的学习过程，在这

个过程中，模型已经完成了 N 个学习任务(T1, T2,…, 
TN)。当面对第(N+1)个任务 TN+1 和它的数据 DN+1

时，模型可以利用其知识库中的先验知识来帮助学

习 TN+1
[13]。知识库存储并维护在过去学习 N 个任务

时所学习和积累的知识。在学习了 TN+1 之后，知识

库更新了从 TN+1 中学习到的结果[13]。在大模型上应

用持续学习后，模型应该具有动态接收新数据、新

结构的能力，而不需要通过重新训练这样的高资源

消耗方法来实现知识的学习。因此，经过成功的持

续学习的模型应该具有知识迁移的能力：任务或者

数据间的相关性使得模型在学习完相似的任务或

者数据时，各自的性能相较模型学习单任务时都有

所提升且语言信息更加丰富。通过可持续学习演进，

模型将具有较强的可塑性（学习新知识的能力）和

稳定性（旧知识的记忆能力）[14]，同时可以解决大

模型传统演进过程中面临的资源消耗问题，因此可

持续学习能力对于大模型应用生态的持续演化来

说是至关重要的。 
本文组织结构如下：第 1 节介绍可持续学习相

关研究，包括可持续学习方法概述和鹏程系列大

模型的可持续学习能力技术体系；第 2 节介绍鹏

程·盘古多任务可持续学习的实践探索，包括基于

预训练大模型的多任务持续学习方法、相关实验设

置以及实验结果；第 3 节介绍鹏程·通言大模型的

可持续学习能力探索，包括参数结构的增量式学习

和翻译语言的可持续学习；第 4 节对鹏程系列大模型

的发展进行展望；第 5 节对本文进行总结。 

1  可持续学习相关研究 

1.1  可持续学习方法概述 
可持续学习方法旨在解决模型学习过程中的

灾难性遗忘（catastrophic forgetting）问题[15]，即通

过新任务学习新知识时会遗忘旧任务中学到的知

识。针对灾难性遗忘问题，可持续学习方法按照不

同策略对遗忘问题进行处理，并按照策略类型将可

持续学习法划分为三大类[16]，分别为数据回顾法、

参数正则法和参数独立法。 
数据回顾法指保留一部分旧数据继续参与训

练。旧数据通过直接选取（排演法）、生成法、约

束优化法等进行选择。例如，排演法在训练新任务

的同时，显式地对有限的存储样本子集进行重新训

练。典型的研究有类增量学习器 iCaRL[17]，它存储

每个类的样本子集，在学习的特征空间中选择最佳

近似类均值；持续原型进化法 CoPE[18]将最近均值

分类器法与基于存储层的采样法结合，或者给定随

机输入的先前模型的输出用于近似先前的任务样

本[19]。生成法利用模型的生成能力，不直接存储样

本，而是训练一个可以生成之前任务的训练样本的
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网络来模拟生成原始数据中学到的样本内容，并结

合新数据重新进行学习[20]。然而，排演法容易过度

拟合存储样本的子集，并且似乎受到了联合训练的

限制。约束优化法是一种替代解决方案，为后向/前向

转移留出更多余地。如 GEM[21]模型的关键思想是只

限制新任务更新而不干扰以前的任务，A-GEM[22]

模型将问题泛化，从之前任务数据缓冲区中随机选

择样本，并对样本估计的一个方向进行投影，

Aljundi R 等人[23]提出将 A-GEM 模型中的方法扩展

到没有任务边界的纯在线持续学习中，选择最大限

度地逼近历史数据可行区域的样本子集。 
参数正则法相比数据回顾法避免了存储原始

输入，无须优先考虑策略，并减少了内存需求。该

方法不引入原数据，而是在损失函数中引入参数正

则项，通过对参数正则约束来保留原模型中学习到

的知识。Silver D L 等人[24]首先提出在给定新任务

输入的情况下使用之前的模型输出（如把之前任务

的输出作为软标签使用），主要是为了提高新任务

的性能。Rannen A 等人[25]在相应的低维空间中学习

约束任务特征。类似的方法还有 EWC[26]和 VCL[27]

等，估计模型参数的分布，并将参数分布作为先验

信息，帮助模型在新数据中进行学习。 
参数独立法采用独立的模型参数来学习新数

据或者新任务，不影响原有训练好的模型。训练完

后再与原模型结合或者每个任务对应一个独立的

模型。通常，此类模型在新任务学习期间会通过

参数级或者单元级操作隐藏原有任务模块中参数

的更新。不过，这类方法受限于多头设置，无法

应对任务之间的共享。Expert Gate 方法[28]通过自

编码门控机制控制不同任务之间的学习共享。参

数独立法将不同任务对应的网络参数进行分离，

为每个任务设置其专属的数据流通路，能够在一

定程度上解决灾难性遗忘问题，然而任务间的结

合性比较弱。 
近几年，一些其他领域的学习策略也在推动可

持续学习方法的发展[29]，主要包括迁移学习、多任

务学习、自学习、课程学习、提示学习等。与上述

可持续学习方法不同，这些方法侧重于推动模型在

特定任务上学习能力的提升。特别是这些学习方法

与大模型的结合，促进大模型拥有持续学习的能

力。例如，ERNIE 2.0[30]预训练过程可以分为两个

步骤，即构建无监督预训练任务和通过多任务学习

增量地更新 ERNIE 模型。这里不同的任务被有序

地加入框架中训练，框架通过持续多任务学习使得

模型在学习新任务时不遗忘已经学到的知识。

K-Adapter[31]是一个能够保持预训练模型原始参数

不变并支持通用知识注入模型的框架，其对每种注

入的知识都使用一个神经适配器进行存储。不同适

配器之间没有信息流，因此可以以分布式方式有效

地训练多个适配器。此外，还可以借助混合专家

MoE[32]将多个模型合并为一个大模型，为不同的任

务或输入选择不同的子模型进行处理，实现模型结

构的持续扩展。 
上述可持续学习方法以及其他的学习策略为大

模型的可持续学习提供了技术基础，然而大模型自身

的特点（结构复杂、参数量大、信息存储丰富）决定

现有方法很难直接应用在大模型上进行持续学习，以

下挑战仍然是当前大模型正在面临且亟须解决的。 
① 大模型对不同任务的协调学习能力有待提

升，预训练完成的大模型能够在特定任务上通过微

调范式取得很好的效果，然而模型却忽略了不同任

务间的协调性、相辅性，从而限制了不同任务互补

带来的能力提升。在现有的学习策略中，迁移学习

只关注后续任务的学习而忽略了前置任务的效果，

单纯的多任务学习并未衡量任务之间的关联性，如

何让大模型通过不同任务进行协调学习是本文尝

试解决的第一个问题。 
② 特定类型大模型结构无法动态调整，如多

语大模型无法动态地增加新语言的翻译功能。多语

大模型包含多种语言的翻译，然而却不支持对模型

中未包含的语言与其他语言的翻译。现有工作中混

合专家模型可以实现模型结构的动态调整，然而依

然不支持翻译语言的扩增，因此如何让多语大模型

实现翻译语言的动态调整是本文尝试解决的第二

个问题。 
对预训练大模型与可持续学习法结合的研究

仍处于探索阶段，除了以上两点还面临着其他的挑

战，这主要是因为大模型的结构复杂、参数量大、

信息存储丰富等。如何从任务、数据、结构等方面

对大模型进行改进，使其具有可持续学习能力是目

前研究的重点内容。 
1.2  鹏程系列大模型的可持续学习能力技术体系 

鹏程系列大模型结合实际应用从任务、数据、

结构、知识等方面对大模型展开研究，探讨模型多

样化的持续学习能力，鹏程系列大模型的可持续学

习技术应用生态如图 1 所示。 
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首先，在用户数据交流平台上收集用户使用过

程中产生的数据，平台支持各类端侧设备的接口，

可以面向不同用户进行目标数据收集汇总。其次，

平台对目标数据、知识进行整理，并结合持续学习

方法，如课程学习、迁移学习、增量学习等，将数

据传入鹏程系列大模型中进行模型持续学习演化。

鹏程系列大模型依托鹏城云脑云服务器算力以及

离线收集的大规模多任务数据进行预训练，包含鹏

程·盘古系列生成模型，鹏程·通言、丝路系统等。

鹏程系列大模型在用户数据上持续学习后，通过模

型压缩与迁移技术转化为平台级应用，重新在用户

数据交流平台进行应用，演进后的模型可以改善用

户的使用体验。在鹏程系列大模型的可持续学习技

术应用生态重复此数据收集、模型演进、模型应用

过程，实现大模型的应用生态。 
1.2.1  基于任务扩展的大模型持续学习技术 

在预训练大模型基础上开展任务的可扩展学

习，如特定任务预训练、多任务辅助预训练等，是

鹏程系列大模型的一个技术研究方向。 
例如，在与机器翻译相关的扩展任务中，多语

言翻译的目标函数是不同语言间的文本匹配（输入

语言与输出语言的匹配），与现有的预训练语言模

型目标函数（掩码单词预测）相差较大。本文围绕

语义对齐技术进行多语可持续预训练任务学习，语

义对齐包括词对齐、短语对齐、句内文本段对齐以

及整句对齐，分别从词语、短语、短文本等不同粒

度持续进行多语的语义对齐预训练任务构建，该预

训练任务的训练目标函数与多语任务的目标函数

类似，从不同粒度进行多语间的语义匹配。最后再

通过整句对齐训练（即多语翻译语料）对模型进行

完整的多语匹配学习。 
1.2.2  基于数据增量融入的大模型持续学习技术 

将回顾法和课程学习结合进行数据的可持续增

量学习是鹏程系列大模型的另一个技术研究方向。 
在回顾法中，新数据和部分原数据混合对预训

练模型进行可持续增量训练，结合课程学习法对原

数据进行由简到难的动态筛选过程。课程学习是一

种训练策略，在选择训练数据时按照先简单后困难

的方式依次进行训练，模拟人的学习过程[33]。初始

训练时课程学习方法对原数据进行难度划分并进

行难易选择。在训练过程中，课程学习通过先后学

习成果对比，对遗忘知识进行数据补充。训练过程

重复此过程，则能够持续地从新数据中学习，又可

以保证从原数据中学到的信息不被过度遗忘。 
1.2.3  基于知识推理的大模型持续学习技术 

通过实体/关系向量嵌入、知识实体/关系预测

预训练任务对预训练模型进行可持续的知识推理

学习，是鹏程系列大模型第三个技术研究方向。 
在原有预训练模型基础上，对鹏程系列大模型

进行知识微调学习。先对原始预训练语料进行知识

实体对齐，原始语句作为输入，将与原预训练模型

的输出层向量对齐的知识词元进行反词元化操作，

获取潜在知识实体表示，同时向知识实体表示输入

关系提示或者实体提示进行关系/实体预测。知识提

 
图 1  鹏程系列大模型的可持续学习技术应用生态 
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示学习任务通过预训练任务将知识推理信息融入原

模型的输出表示中，完成知识推理的融入过程[34]。

同时，新知识也可以通过提示任务持续地进行融入

学习，不会对模型整体结构造成影响。 

2  鹏程·盘古多任务可持续学习的实践探索 

持续学习关注单一模型在持续而来的任务上

的顺序表现。当前持续学习的研究主要集中在非预

训练模型或小模型，受限于非预训练小参数模型

本身的能力和容量，这不可避免地会导致灾难性

遗忘[15]，即训练好当前任务后在之前任务上的性能

会变差。相对而言，大规模预训练语言模型具有两

大优势：巨大的模型容量、通过预训练获得的强大

的知识储备和表示能力。巨大的模型容量在理论上

可以处理更多的任务，有利于提升模型对旧任务的

记忆能力，强大的知识储备和表示能力有利于模型学

习新的任务。基于此，本节研究了预训练大模型的多

任务持续学习，基于预训练大模型的优势利用持续学

习的方式动态增加预训练大模型的任务处理能力。 
2.1  基于预训练大模型的多任务持续学习方法 

基于鹏程•盘古开源大模型的多任务持续学习拥

有大规模预训练语言模型本身的两大优势。本文还创

新性地从 3 个方面利用大规模预训练语言模型的特

性来提升其持续学习的性能，基于鹏程•盘古大模型

的多任务持续学习如图 2 所示。其一，基于提示

（prompt）将所有类型的任务范式转换成生成任务范

式以消除下游任务与预训练任务之间的鸿沟，将下游

任务与预训练任务统一起来，无须再为每个任务设计

微调方法以适配下游任务，无须为每个任务增加额外

的参数空间（为每个任务分配单独的输出层），充分

利用大模型预训练阶段获得的能力，降低下游任务间

的差异性，促进任务间的知识迁移。其二，利用回顾

法与参数正则法结合的方式进一步提升模型的抗遗

忘能力。其三，消除数据量差异影响，传统的回顾法

是按固定的数据量进行回顾的，本文优化为按照不同

回顾任务中数据量的比例进行回顾。 
2.2  实验设置 

本文采用任务增量学习模式[15]，已知一系列任

务，模型一次只接收一个任务的训练数据进行训

练，直到收敛，符合持续扩展预训练模型（如鹏

程·盘古[2]）的能力要求。 
2.2.1  任务与数据 

为了兼顾广泛性和通用性，本文选取了 6 个包含

不同任务的数据集，覆盖自然语言理解和自然语言生

成类任务。对于每个任务，如果能获取到测试集则在

测试集上进行评估，否则在验证集上进行评估。为了

减少计算资源消耗，部分任务从数据中随机采样部分

子集进行评估。下面分别对每个任务和数据进行介

绍，不同任务中数据统计信息见表 1，表 1 中 ACC
表示准确率，EM（exact match）表示精确匹配准确率。 

（1）完形填空任务，相应的数据集为 CMRC
（Chinese machine reading comprehension）2017 [35]。

CMRC2017 包括两个子任务，本文仅采用完形填空

子任务。 
（ 2 ） 阅读理解任务，相应的数据集为

CMRC2018[36]。CMRC2018 是片段抽取式的阅读理

解任务，即从给定的段落中抽取一个片段来回答问题。 
（3）自然语言推理（natural language inference，

NLI）任务，相应的数据集为 CMNLI[36]。NLI 任务需

要模型识别两个句子之间的关系：蕴含、中立或矛盾。 
（4）文本匹配任务，相应的数据集为AFQMC [36]。

文本匹配任务需要模型识别句子对的相似性：相

似、不相似。 
（5）实体识别任务，相应的数据集为CLUENER[37]。

图 2  基于鹏程·盘古大模型的多任务持续学习 
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实体识别任务需要模型识别文本中指定类型的实体。 
（6）文本分类任务，相应的数据集为 TNEWS [36]。

文本分类任务需要模型从给定识别空间中识别文

本的类别，TNEWS 是一个包含 15 个类别的新闻标

题分类数据集，本文实验中为每个样本随机采样 3 个

负样本组成一个 4 分类任务以降低计算量。 
2.2.2  实验配置 

基于 prompt 将所有不同任务范式转换为生成

任务范式以消除下游任务与预训练任务的鸿沟，将

下游任务与预训练任务统一起来。具体而言，本文

为每个任务设计至少 3 种 prompt，不同任务的

prompt 示例见表 2，表 2 中“{text}”和“{question}”
分别表示原始的输入和问题，“{options}”表示候选

项，“{ans}”表示待模型生成的结果。 
由于每个任务的数据质量相差较大，本文对每

个数据集做了统一的数据预处理。主要的数据预处

理包括异常字符处理、连续标点与换行、截断等。

预处理后的数据样本被嵌入设计好的 prompt 模板

中便形成了最终训练数据。基于快速验证和数据平

衡的考虑，本文限制了每个任务最终训练数据的最

大样本量为 50 000 个。 
通过回顾与参数正则法结合的方式进一步提升

模型的抗遗忘能力。将回顾方式优化为按回顾任务的

数据量的比例。参数正则法采用较大的参数权重衰减

系数，在切换任务前后约束模型的重要参数尽量不发

生剧烈的变化。此外，还采用了权重舍弃法（dropout）
等正则化手段。因为所有的任务都转换成了文本生成

任务，所以采用与预训练阶段相同的训练目标，即下

一词预测的交叉熵损失。其他主要实验配置见表 3。 
2.3  实验结果 

与大多数持续学习方法的评测指标一样[15]，本

文主要从两个方面衡量模型最终的性能，即平均精

度（ average accuracy）和平均遗忘率（ average 
forgetting）。平均精度代表模型学习知识的能力，平

均遗忘率代表模型对知识的遗忘程度。在实验中，

本文定义 ai,j 为模型在任务 i(taski)上训练完后在任

务 j(taskj)上的评估结果，并定义 T 为任务的总量，

具体指标定义如下。 
平均精度 Ai 代表模型训练完 taski 后整体性能

的平均精度，如式（1）所示： 

 ,
1

1 i

i i j
j

A a
i =

= ∑  （1） 

平均遗忘率 Fi 表示模型训练完当前任务后对之

表 1 不同任务中数据统计信息 

任务 数据集 评测指标 评估数据 训练集 验证集 测试集 

完形填空 CMRC2017 EM 测试集 300 000 2 000 3 000 

阅读理解 CMRC2018 EM 验证集 10 142 1 002 3 219 

NLI CMNLI ACC 验证集 391 782 12 426 13 880 

文本匹配 AFQMC ACC 验证集 34 334 4 316 3 861 

实体识别 CLUENER ACC 验证集 10 748 1 343 1 345 

文本分类 TNEWS ACC 验证集 53 360 10 000 10 000 

表 2 不同任务的 prompt 示例 

任务 数据集 prompt 

完形填空 CMRC2017 填空：\n{text}\n{question}{ans} 

阅读理解 CMRC2018 阅读理解：\n{text}\n 问：{question}\n 答：{ans} 

NLI CMNLI 关系判断：\n{text1}\n{text2}\n 选项：{options}\n 答案：{ans} 

文本匹配 AFQMC 语义相似度判断：\n{text1}\n{text2}\n 选项：{options}\n 答案：{ans} 

实体识别 CLUENER 实体识别：\n{text}\n{entity_type}：{ans} 

文本分类 TNEWS 文本分类：\n{text}\n 选项：{options}\n 答案：{ans} 

表 3 其他主要实验配置 

基础模型 参数量 新增参数 权重衰减 dropout 优化器 学习率 回顾比例 

鹏程·盘古（2.6 B） 26 亿 0 0.1 0.1 Adam 10−6~10−5 1%～5% 
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前任务的遗忘程度，如式（2）所示： 
1

, , , ,
1

1 , max( ) , {1,2, , 1}
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i i j i j i j i j
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F f f a a j i
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−

=

= = − ∈ −
− ∑  

  （2） 

为了进行对比，本文测试了每个任务独立训练

时能获取的性能，以及将所有任务进行混合多任务

训练时的性能，可以将这两种方式的结果看作持续

学习的最佳上界。盘古模型的多任务持续学习性能

测试结果见表 4，盘古模型的多任务持续学习各训

练阶段的平均遗忘率如图 3 所示。 

表 4 中“原始”表示盘古模型在任务上的原始

精度，“混合”表示将所有任务进行混合多任务训练

得到的精度，“独立”表示每个任务独立训练时能获

取的精度，“持续”表示采用本文持续学习方案训练

完所有任务后的精度。实验结果表明，各种学习策

略相比原始性能都有了极大的提升，证明了盘古模

型强大的任务适应能力。混合和独立训练策略的性

能基本持平，任务间的差异性较大，但平均精度却

仅相差 0.005，证明所选任务能比较公平地测试模型

的持续学习性能。与回顾持续学习相比，独立训练

平均精度下降 1.955，仅有 2.95%相对精度损失，验

证了基于 prompt 将任务转换成生成任务并结合回顾

和参数正则法能有效地对盘古模型进行持续学习。 

表 4  盘古模型的多任务持续学习性能测试结果 

任务 原始 混合 独立 持续 

CMRC2017 37.83 63.2 62.033 58.566

CMRC2018 1.21 46.039 47.934 43.46 

CMNLI 50.2 71.96 71.72 68.96 

AFQMC 59.29 71.825 71.362 70.25 

CLUENER 0 60.522 60.567 60.748

TNEWS 60.95 84.04 83.94 83.84 

平均 34.913 66.264 66.259 64.304
 

图 3 中，横坐标表示持续学习的各训练阶段，

纵坐标表示各个阶段的平均遗忘率。实验结果表

明，各个阶段的平均遗忘率均小于 5%，最终处于

2%水平，并且随着训练阶段的进行有下降趋势，

表现出了极好的抗遗忘性能。这验证了基于

prompt 将任务转换成生成任务并结合回顾和参数

正则法的盘古模型多任务持续学习具有优秀的抗

遗忘性性能。 

 
图 3  盘古模型的多任务持续学习各训练阶段的平均遗忘率 

3  鹏程·通言大模型的可持续学习能力探索 

作为人工智能的一个重要分支，机器翻译的目

的是突破人类沟通的语言障碍。在世界仍在使用的

6 000 余种语言中，仅数百种语言可在互联网上广

泛采集到并用于模型训练。语言分布不均是现有的

多语言机器翻译模型面临的重大问题[38]。高资源语

料与低资源语料样本存在数量级的差异，导致模型

在低资源语料上的学习难度较高。除此之外，不同

语言之间的先天差异性也会导致机器翻译学习难

度的不均衡。一般来说，即使使用相同规模的训练

数据，同一语系或语族下的语言翻译比不同语系或

语族下的语言翻译更容易。这导致与语言共性相对

较高的语言相比，模型对语言共性相对较低的语言

的学习能力较弱。因此，多语言机器翻译本质上是

不平衡的，处理这种不平衡对于推进多语言机器翻

译至关重要。相比于基于枢轴语言的机器翻译方法

（如任意两种语言之间以英文为中枢语言转译），多

语言机器翻译系统除了具有运行、训练、维护便捷

的优势，还能在稀疏资源的语言翻译方向上带来性

能增益。本文在多语言机器翻译上做了学术和工程

探索，使用云脑设备训练出 132 亿参数的多语言机器

翻译——鹏程·通言大模型，该模型可以支持多语言

的任意方向互译，并在翻译性能上具有大幅提升。 
鹏程·通言大模型是在脸书开源的M2M-100 12 亿

参数模型结构上进行改进的多语言机器翻译模型，

通过参数复用和增量式混合专家技术进行多语言

联合训练，将模型参数从 12 亿提升至 132 亿，在

多个小语种语言上的翻译性能大幅提升。同时，鹏

程·通言 132 亿参数大模型仅需一张 32 GB 显存的

V100 显卡即可推理，且鹏程·通言的推理速度与

12 亿参数量模型保持相当。使用动态回顾的终身学习

方法，鹏程·通言大模型还可持续学习新的翻译语言。 
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3.1  参数结构的增量式学习 
模型参数的增量式学习是指继承一部分训练好

的模型参数，同时增加模型参数的总量。Net2Net[39]

提出将低维度的多层感知机（multilayer perceptron，
MLP）的参数通过合理地复制和拆分“等效”地转化

为一个高维度的全连接层，这里“等效”是指在相同

输入数据下模型的输出不变。维度是指多层感知机的

隐藏层节点数，将模型从低维“等效”地扩充为高维

（可以在后续训练中继承低维模型的性能），加快收敛

速度和提升泛化能力[40]。 
混合专家模型是在条件计算[41]概念上演化出

的一种计算路径，是根据输入样本而变化的神经网

络结构模型。在条件计算中，部分网络的活动以样

本为基础，因此在混合专家模型中通常存在专家层

与门控层。混合专家原理如图 4 所示，所有专家层

并列存在，并且在一次前向传播中并非全部参与运

算，通常由门控层根据输入样本决定哪个专家层参

与计算。以 Transformer 结构为例，通常将多层感

知机层设置为专家层，将额外的全连接层作为门控

层，门控层的输出维度等于专家层的数量。相比于

相等参数量的稠密模型，混合专家模型（又称稀疏

模型）的优势是其训练的收敛速度和推理速度更

快，可以简单地通过增加专家层的数量提升模型的

拟合能力，而仅需控制激活专家的数量恒定即可保

持模型恒定的训练与推理速度。 
不同于简单地增加模型参数量，在鹏程•通言大

模型的预训练中，研发人员首次提出转化稠密模型

部分结构为混合专家模型的专家层进行增量式训

练，相比于从头训练一个翻译模型，增量式训练可

以节约 10 倍以上的计算成本（如电力、训练时间

等）。增量式混合专家原理如图 5 所示，增量式训

练方法采用将已训练完成的模型和分布式混合专

 
图 4  混合专家原理 

 
图 5  增量式混合专家原理 
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家结合的策略，通过引入随机噪声将原始模型扩大

为包含多个差异化的专家层的神经网络，虽然扩大

了模型规模，但并不提升对硬件的容量需求。增量

式预训练方法可以适用于社区开源的各种语言模

型，具有灵活和可扩展的技术优势。将稠密模型的

MLP 层参数加入随机噪音作为混合专家模型的不

同专家层初始化值，得到的混合专家模型在训练时

具有更高的训练起点和收敛速度。两种方式的收敛

速度如图 6 所示。图 6 描述了从头训练一个混合专

家模型和使用本文提出的增量式混合专家训练策

略下负对数困惑度的变化曲线，从实验结果可以看

出，使用增量式方法可以带来更高的训练起点和更

快的收敛速度。 

 
图 6  两种方式的收敛速度 

鹏程•通言大模型还设计了高效的推理机制，经

过对多路分布式专家模块进行专家间的集成整合

与稀疏计算，该服务目前已开放集成在丝路机器翻

译系统中。虽然鹏程 •通言 132 亿参数模型与

M2M-100 12 亿参数模型的推理速度几乎一致，但

是使用相同数据训练时，鹏程•通言 132 亿模型在

17 个小语种语言翻译方向的平均 BLEU（bilingual 
evaluation understudy）值大幅超越了 M2M-100 12 亿

参数模型。 

3.2  翻译语言的可持续学习 
可持续性学习的主要目标就是在计算和存储资

源有限的条件下，在学习新数据的同时尽可能地解决

灾难性遗忘问题。语言的可持续学习是指一个多语言

机器翻译系统可以持续地学习新的语言翻译方向。语

言的持续增加是一个典型的持续学习场景，本文希望

多语言模型能够处理持续增加的语言，并且在学习新

的语言时能够利用已学知识的信息，加速对新语言的

学习。对于学习过的语言，不需要重复的训练就可以

保持甚至提升性能。但是深度神经网络模型在持续学

习中通常会面临严重的遗忘问题，如何在学习新语言

的同时保持旧语言的翻译能力是多语言翻译模型持

续学习的研究方向。 
LsED[42]提出使用一种语言可持续学习的多语言

机器翻译系统，该系统通过组合语言特殊的编码器和

解码器实现任意方向的语言互译，学习一种新语言仅

需要增加一对编码器−解码器，使用 N 对编码器−解码

器就可以实现(N×(N−1))/2 个翻译方向。不同于 LsED
增量式模型结构的方法，鹏程·通言的设计建立在

超大的多语言词表基础上，从词表来看，鹏程·通

言已经可以支持世界上主流的百种语言。通过超大且

覆盖度全面的词表设计，鹏程·通言仅需要在固定的

模型结构上考虑语言的可持续学习问题。 
在考虑如何持续学习时，鹏程·通言提出了基

于多语言模型编码采样的动态回顾可持续学习机

制，模型在持续地学习新语言的同时仍能保持对旧

语言的翻译能力，极大程度地解决了神经网络在持

续学习时面临的灾难性遗忘问题。动态回顾方法通

常将旧任务数据按照一定比例存储在内存中，在学

习新任务时可以通过不同形式传递训练信号给当

前模型，使模型学习新任务时仍然能够以一定频率

复习旧的知识。该方法虽简单有效，但缺陷是模型

效果对内存大小以及回顾频率过于敏感，并且回顾

的数据被模型学习次数较多，具有更高的过拟合风

险。本文通过研究动态的内存更新机制与采样策

略，设计更优的学习信号和优化策略提高内存中的

样本的训练效率，以减小动态内存的大小，而不是

单纯地重复训练旧的数据。通过使用 K-means 方法

对同一语言的训练数据的文本向量编码进行聚类，

将靠近聚类中心的样本作为“代表性”学习样本，

以一定频率回放少量此类样本就可以较好地缓解

遗忘，同时还能降低内存占用和训练开销。在这个

过程中，编码器的参数是随着训练更新的，需要以

一定的频率更新翻译文本的编码和聚类结果，同时

内存中的样本也会随之动态地更新。在持续学习方

案中，鹏程·通言还实现了基于伪代码生成的回顾

学习机制，可以在原始数据不可见的情况下进行增量

式训练，为保证原始数据隐私安全提供技术手段。 
目前鹏程·通言单个模型支持中文和 17 种稀

疏资源语言的任意（共 306 个）方向互译，并支持

新语言的可持续学习。相比于基准模型，鹏程·通

言在小语种语言−中文方向的 BLEU 值平均提升

4.70，中文−小语种语言方向的 BLEU 值平均提升



·106· 智能科学与技术学报 第 4 卷 

 

3.02，总体性能平均提升 19%，部分语言的 BLEU
值见表 5。 

鹏程·通言的可持续学习方案可以将旧语言的

遗忘率控制在 1%～2%，同时对新语言的学习效果

能与预期（相比基准线）相当或小幅提升。 

4  展望 

目前，鹏程系列大模型针对任务扩展、数据增

强、网络参数结构调整以及知识推理能力等方面开

展大模型的可持续学习研究，并取得了初步的成

果。然而，本文涉及的研究仍然处于起步阶段，特

别是这些方面的研究并不是一蹴而就的，还有大量

的工作需要完善，同时大模型的持续学习还有其他

未解决的问题亟须研究。 
（1）大模型的词表更新问题：目前的大模型词

表中尽量涵盖了较多的词汇，然而大模型在新数据

学习过程中，可能引入原模型中未包含的词汇，针对该

问题，需要研究如何将新的词汇更新到原有词表中。 
（2）大模型学习的语义表示空间在特定任务上

的映射问题：大模型在预训练任务上学习到语义表

示空间，然而在特定任务上持续学习过程中，可能

面临语义空间不一致的问题，针对该问题，需要研

究如何向特定的语义空间进行映射。 
（3）大模型持续学习新数据时与原模型中知识

冲突问题：大模型从数据中学习新知识，但是新知

识与原模型中存在的知识可能产生事实冲突，例如

时间先后发生的事实变化、人物关系变化等，针对该

问题，需要研究如何解决新旧数据中的知识冲突。 

大模型可持续学习过程中存在的诸多问题证

明了该研究的必要性以及急迫性，在相应研究过程

中还会面临更具体的细节问题，目前大模型持续学

习研究尚处于起步阶段，不断地总结旧问题、发现

新问题是推动该研究的基础和先决条件。 

5  结束语 

本文主要介绍鹏程系列大模型在持续学习方面

的能力探索，首先介绍了鹏程系列大模型结合实际

应用在任务扩展、数据增强融入、知识推理等方面

开展的可持续学习技术体系，接着介绍了鹏程·盘

古开源大模型通过多任务持续学习法对大模型可持

续学习能力进行实践探索，然后介绍了鹏程·通言

大模型通过参数复用和增量式混合专家技术进行多

语言联合训练的持续学习能力，最后结合现有研究

总结大模型持续学习过程中依然存在的若干挑战，

为今后的鹏程系列大模型的可持续学习提供了参考

方向。文章涉及的模型与技术将坚持开源路线，通

过开源共享实现技术持续创新，逐步形成大模型与

可持续学习等关键技术的开源生态。 
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